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次いで漁獲量が多く（図 1-2），IUCN（国際自然保護連合）レッドリストには 1994 年より絶
滅危惧Ⅱ類に認定されている．刺身や寿司の原料として日本人にとって非常に馴染み深いメ
バチであるが，実際日本での消費量は著しい．日本における主要マグロ総消費量のうちメバ






図 1-2. 世界における主要マグロ 5 種(メバチ,ビンナガ,キハダ,クロマグロ,ミナミマグロ) 
魚種別総漁獲量の推移 (FAO 統計 FishStat を基に作成) 
 
 
図 1-3. メバチの世界における漁獲量および日本の漁獲量と日本の貿易取引量 





米ほか，1971）．分布域は南緯 40 度以北のインド洋全域で，分布深度は 300-600 メートルで














域で開始され，台湾のはえ縄漁船が 1952 年より，韓国のはえ縄漁船が 1965 年より参入し，
そしてその他の国々が次々と続いた．ただし，1970 年以前の漁業においてはメバチはメイン
ターゲットではなく，刺身市場の拡大を受け 1970 年ごろを契機に本格的に狙われるように
なった．総漁獲量は操業が開始されて以来増加し，1999 年には 16 万トンに達したが，2000
年からは減少し始め，2010 年には 8.5 万トンにまで下がった．この減少傾向は資源管理によ
るものではなく，ソマリア沖の海賊の活動域が広がったことによる．2012 年には 12 万トン
ほどに達したが，以降は減少の一途をたどっている(図 1-4)． 
 
図 1-4. インド洋におけるメバチの国別総漁獲量 
メバチは主に，2 歳以上を対象としたはえ縄と，0-1 歳(5kg 前後)を対象にしたまき網によ
って漁獲される．はえ縄漁業による漁獲量は操業開始時より緩やかに増加し，1998 年にピー
ク(約 11.9 万トン)に達した．以降 2007 年まで，毎年約 10 万トンの漁獲を行っていたが，
2008 年から減少し 2010 年には 5.3 万トンまで落ち込んだ．2012 年には再び 8.8 万トンほど
まで増加したが，2013 年から減少に転じた．まき網漁業による漁獲量も 1970 年代後半に操
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業が開始されてから増加し，1999 年には 4.4 万トンに達したが，その後は 2 万から 3 万トン
ほどに留まっている(図 1-5)．  
 




図 1-6. インド洋におけるメバチの漁場 
 http://kokushi.fra.go.jp/H26/H26_18.html  
    (水産総合研究センターHP 国際漁業資源の現況より) 
 
インド洋のメバチは地域漁業管理機関（RFMO）のうちの一つであるインド洋マグロ委員








図 1-7. IOTC の対象海域 
 
第 18 回 IOTC 熱帯まぐろ作業部会では，統合モデル SS3(Langley et al., 2016)や
ASPIC(Matsumoto,2016)，ASAP(Zhu et al.,2016),SCAA(Nishida, 2016)等の 6 モデルに
よって資源評価が行われ，管理勧告には統合モデルの結果が用いられた．第 19 回科学委員会












ダクションモデル (BSPM)，ベイズ型状態空間ディレイディファレンスモデル(DDM), Age 
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 本研究では，IOTC 第 18 回熱帯まぐろ作業部会(2016 年 11 月)と第 19 回熱帯まぐろ作業
部会(2017 年 10 月)において提出されたデータを用いる．なお，いずれも IOTC のホームペ
ージ上で一般公開されている． 
( http://www.iotc.org/ ) 
 
2-1-1 CPUE 
資源量指数として，第 19 回熱帯まぐろ作業部会にて提出された Joint CPUE を用いた．
Joint CPUE とは日本，台湾，および韓国の CPUE が統合されたものであり，多国間の漁業
情報を反映している故に実際の資源量の動向をより正確に示していると考えられる．図 2-1




われたがどちらも立証されるには至らなかった(Okamoto et al., 2001)．また第 19 回 IOTC
熱帯まぐろ作業部会にてログブックデータの記入ミスの有無について検証が行われたが，同
様にそのような事実は確認されなかった(Matsumoto et al., 2017)．したがって依然としてそ
の原因は不明であり，今後も議論を進めていく必要があるだろう．本研究においては 1978 年





図 2-1. Joint CPUE(Tropical：R1+R2) 
 




の数で割った値で CPUE を定義することができる．一般的に 1000 針あたりの漁獲尾数であ
ることが多く，IOTC で用いられる CPUE も同様である．本研究で用いる標準化 CPUE は，
ノミナル CPUE から一般化線形モデルによって地域や季節，漁具の種類および材質，操業日
数さらに SST（海水面温度）による効果が省かれ，年の効果のみが抽出されたものである．  
 
2-1-2 漁獲量データ 
 漁獲量データは CPUE と同様に，第 19 回熱帯まぐろ作業部会で提出されたインド洋にお
ける 1950-2015 年の年別漁法別漁獲重量及び年別年齢別漁獲尾数（Catch-at-age データ）を



















































































































 資源重量の差分 = (𝐴𝐴 + 𝐺𝐺) − (𝑌𝑌 + 𝐷𝐷) (1.1) 
 






 𝐵𝐵𝑡𝑡+1 = 𝐵𝐵𝑡𝑡 + 𝑔𝑔(𝐵𝐵𝑡𝑡) − 𝐶𝐶𝑡𝑡 (1.2) 
 






 (1). 対象資源は独立した一つの単位であり，移出入がない 
 (2). 資源の増減に関係する 4 要素（加入，成長，自然死亡，漁獲）の影響は全て時間遅れ
なく資源に現れる 
 (3). 漁獲される魚の年齢，大きさは常に一定である 
 (4). 年齢組成の変化と資源の増減に関係性がない 






































は形状パラメータ z の値によって関数の概形を変化させ，MSY レベルを自在に調整すること
が可能である．これらのモデルから MSY と MSY レベルはこれらのパラメータの関数として





表 2-1. プロダクションモデルの MSY および MSY レベル 
























資源量と CPUE の関係は次のように定義した．𝐼𝐼𝑡𝑡は t 年における資源量指数を示し，q は
漁具能率である．b は Hyper depletion/stability と呼ばれ，バイオマスの CPUE に対する反
応性を示す．b<1 のときに Hyper stability となりバイオマスの変化に対し CPUE の変化は
緩やかになる．一方 b>1 のときには Hyper depletion となり，CPUE の変化は急激なものと
なる． 
 





 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑔𝑔(𝐼𝐼𝑡𝑡) ~𝑁𝑁(𝑙𝑙𝑙𝑙𝑔𝑔�𝐼𝐼𝑡𝑡��,𝜎𝜎𝜂𝜂2) (1.7) 
 

































 (1). 加入年齢 k 歳以上の選択性は等しい 





 𝐵𝐵𝑡𝑡+1 = (1 + 𝜌𝜌)𝑠𝑠𝑡𝑡𝐵𝐵𝑡𝑡 − 𝜌𝜌𝑠𝑠𝑡𝑡𝑠𝑠𝑡𝑡−1𝐵𝐵𝑡𝑡−1 − 𝑠𝑠𝑡𝑡𝜌𝜌𝑤𝑤𝑘𝑘−1𝑅𝑅𝑡𝑡 + 𝑤𝑤𝑘𝑘𝑅𝑅𝑡𝑡+1 (2.2) 
 










































𝑆𝑆𝑆𝑆𝐵𝐵𝑡𝑡は t 年における産卵親魚量を示し，t 年における資源量から漁獲量で差し引かれた分がこ
れに該当すると仮定した． 
 














3-1-3  Age Structured Assessment Program（ASAP） 
第三のモデルとして Age Structured Assessment Program （ASAP）を用いた．ASAP は
前進法による年齢構造を考慮した資源評価モデルで NOAA（アメリカ海洋大気庁）が一般公
開しているソフトウェアである．データとして漁獲重量と年齢別漁獲尾数（Catch-at-age），






























𝑁𝑁𝑡𝑡,𝐴𝐴 = 𝑁𝑁𝑡𝑡−1,𝐴𝐴−1𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒�−�𝑀𝑀𝐴𝐴−1 + �𝑆𝑆𝑖𝑖,𝑡𝑡−1,𝐴𝐴−1𝐹𝐹𝑖𝑖,𝑡𝑡−1,𝐴𝐴−1
𝑖𝑖
��






𝑁𝑁𝑡𝑡,𝑎𝑎は t 年における𝑎𝑎歳魚の資源尾数，𝑀𝑀𝑡𝑡,𝑎𝑎は t 年における𝑎𝑎歳魚の自然死亡係数，そして𝑆𝑆𝑖𝑖,𝑎𝑎−1
は漁法 i の𝑎𝑎歳魚の選択性，𝐹𝐹𝑖𝑖,𝑡𝑡−1,𝑎𝑎−1は漁獲係数である．また A はプラスグループを示し，A
歳以上の尾数が全て含まれる． 
 























































































対数正規分布が仮定される各項目における𝜎𝜎2は，入力した CV より変換され式に利用される． 
 


































3-2 マルコフ連鎖モンテカルロ法(MCMC 法)と各候補モデルの設定 
3-2-1 マルコフ連鎖モンテカルロ法(MCMC 法） 
本研究の解析は全て一貫してフリーの統計ソフトである R を用いた．また BSPM 及び
DDM に対するベイズ推定はそれぞれ，R 内にて R2WinBUGS そして R2Jags を用いたマル
コフ連鎖モンテカルロ法(MCMC 法)によって事後サンプルを得た．なお DDM は当初
WinBUGS によるコーディングを試みたが，compile 時にエラーが発生し動作しなかったた
め，JAGS を使用するに至った． MCMC 計算においては計算の負担を極力軽減させる必要
があり，漁獲重量データを 10 万で割ることで標準化を行った．したがって式の整合性を保つ
ため，BSPM においては K と q，DDM においては K と q そしてαがスケーリングされる．
また両モデルのコーディングにおいて，資源動態の計算は枯渇レベルに変換して施行した．










となり，一方 DDM は 
 
 
𝐷𝐷𝑡𝑡+1 = (1 + 𝜌𝜌)𝑒𝑒−𝑀𝑀 �𝐷𝐷𝑡𝑡 −
𝐶𝐶𝑡𝑡
?́?𝐾






























そして MSY レベルがこれらの中間になるよう z に 0.5 という定数を与えたペラトムリンソ







さらに Hyper depletion/stability パラメータである b を 1 に固定するもの，推定するもので
分けてモデリングした．ただし，b と z の推定を同時に行うと収束が極端に悪化するため，b
を推定する場合には余剰生産の関数の概形を決めたもののみとした．したがって BSPM の候
補モデルは合計 7 個となった． 
 
3-2-3 DDM における成長・生残・再生産パラメータの設定 





𝛼𝛼 = 𝑤𝑤∞(1− 𝑒𝑒
−𝑘𝑘) 
𝜌𝜌 = 𝑒𝑒−𝑘𝑘 
(5.1) 
 
自然死亡率 M は 0.3,0.4 および 0.5 の三種類を設定し，また再生産のスティープネス h は
0.6,0.7,0.8,および 0.9 の 4 つに変えてモデリングを行った．したがって DDM の候補モデル
は合計 12 個となった． 
 
3-2-4 ASAP における各生物学的パラメータや CV，有効サンプル数の設定 
 ASAP において必要な生物学的既知パラメータの設定を以下に記す．自然死亡率は第 19 回
熱帯まぐろ作業部会にて使用された二通りの値を用いた． 
 
表 2-2. 二通りの自然死亡率 
年齢 M1 (High) M2 (Low) 
0 0.8 0.8 
1 0.67 0.52 
2 0.53 0.43 
3 0.4 0.25 
4 0.4 0.25 
5 0.4 0.25 
6 0.4 0.25 
7 0.4 0.25 
8 0.4 0.25 









図 3-4. メバチの成長曲線（VB logk model）と体長-体重関係 
 
 











図 3-6. メバチの年齢別成熟率 
 
年齢は 9 歳以上をプラスグループとし，年齢別漁獲尾数の有効サンプル数は各漁法について
50 を初期値として与えた．また資源量指数の CV として 0.1，漁法別漁獲重量では 0.1 を仮
定した．加入量の CV(𝜎𝜎𝑅𝑅)としては 0.2 と 0.4 の二種類を用いた．さらにスティープネスは





表 2-3. BSPM の候補モデル一覧 
余剰生産の型 b=1 .b 推定 
Schaefer BSPM1 BSPM5 
Pella-Tomlinson(z=0.5) BSPM2 BSPM6 
Fox BSPM3 BSPM7 





表 2-4. DDM の候補モデル一覧 
スティープネス M=0.3 M=0.4 M=0.5 
h=0.6 DDM1 DDM5 DDM9 
h=0.7 DDM2 DDM6 DDM10 
h=0.8 DDM3 DDM7 DDM11 
h=0.9 DDM4 DDM8 DDM12 
 
3-2-5-3 ASAP 
表 2-5. ASAP の候補モデル一覧 
モデル M スティープネス 𝝈𝝈𝑹𝑹 
ASAP1 Low 0.6 0.2 
ASAP2 Low 0.7 0.2 
ASAP3 Low 0.8 0.2 
ASAP4 Low 0.9 0.2 
ASAP5 High 0.6 0.2 
ASAP6 High 0.7 0.2 
ASAP7 High 0.8 0.2 
ASAP8 High 0.9 0.2 
ASAP1’ Low 0.6 0.4 
ASAP2’ Low 0.7 0.4 
ASAP3’ Low 0.8 0.4 
ASAP4’ Low 0.9 0.4 
ASAP5’ High 0.6 0.4 
ASAP6’ High 0.7 0.4 
ASAP7’ High 0.8 0.4 




(1). CPUE 時系列データと漁獲データを年数によって前後に二分する 
(2). 前半部分のみを用いてパラメータ推定を行う 
(3). 後半部分に対応する漁獲データを用いて CPUE の動態を予測する 




とは，BSPM 及び DDM においては総漁獲重量，ASAP においては年齢別漁獲尾数を指す．
手順 1 におけるデータの区切り方や，仮想的に将来予測を施行する年数により 1 モデルに対
し複数の比較ケースを作ることが可能である． 
本研究ではデータセットから最近年の 10 年分(2006-2015 年)，そして 15 年分(2001-2015 年)
を取り除きパラメータ推定を行った後，省いた年に対応する実際の漁獲データによって将来
予測を行い，以下の 5 つのケースを作成した． 
 
表 2-6. 将来予測能力検証の 5 つのケース 
 予測開始年 予測される年数 










5 年から 15 年まで 5 年刻みに予測を行った理由として，メバチの寿命が 15 年前後であるた
めライフスパンの一周分をカバーすることができる点，そして実際に管理目標の達成として
3 年，5 年，もしくは 10 年後を基準にすることが多い点の二つがある． 
CPUE データへのフィッティングの良さの尺度として二乗平均平方根誤差(RMSE)を用い，
上記の 5 ケースについてそれぞれモデルを比較することで BSPM, DDM, ASAP より，それ
ぞれパフォーマンスの良いものを選択し，さらにそれらから単一のモデルを選び出した．な
お CPUE データは 2016 年まで整備されているが，IOTC によって整備されている Catch-at-













以下の 9 シナリオに基づき行った． 
 
表 2-7. 資源の将来予測の 9 シナリオ 
 漁獲圧 毎年の漁獲量 
Scenario 1 -40% 60273.28t 
Scenario 2 -30% 70318.82t 
Scenario 3 -20% 80364.37t 
Scenario 4 -10% 90409.91t 
Scenario 5 0% 100455.5t 
Scenario 6 +10% 110501t 
Scenario 7 +20% 120546.6t 
Scenario 8 +30% 130592.1t 
Scenario 9 +40% 140637.6t 
 
シナリオ 5 が，現状の漁獲圧による漁獲が 2017-2026 年まで維持されるシナリオである．現
状の漁獲圧として，2012-2016 年の 5 年間の平均漁獲量で漁獲されていくことを仮定した．
それぞれのシナリオに基づき将来予測を行った結果を kobe プロットに図示し，さらに kobe
Ⅱstrategy matrix を作成した．また，2017 年を起点に，5 年後である 2022 年および 10 年
後である 2027 年時点の Kobe プロットの各領域への分布確率を個別に表としてまとめた．こ





















































































図 4-3(b). BSPM2 による Kobe プロット 
 
 























































図 4-5(a). BSPM5 による Kobe プロット 
 
 










表 3-1(a). BSPM1-4 の各モデルによるパラメータの推定値と 95％信用区間上下限値 
 
パラメータ BSPM1 BSPM2 BSPM3 BSPM4 
r 
Median 0.114138 0.355031 0.117372 0.437814 
Mean 0.157051 0.437619 0.138226 0.611253 
sd 0.138857 0.323603 0.097574 0.542297 
2.5% 0.004138 0.02256 0.009831 0.015471 
97.5% 0.487579 1.167053 0.3872 1.865037 
K(1000t) 
Median 3547.321 2191.455 2686.634 3183.417 
Mean 4950.407 3084.252 3532.795 4311.208 
sd 3781.903 2559.404 2579.55 3376.636 
2.5% 1056.034 740.5018 948.9466 779.6919 
97.5% 13699.69 10820.85 11232.41 12797.21 
MSY(1000t) 
Median 104.2518 115.3256 114.8821 106.1501 
Mean 111.0811 114.8194 124.8525 107.0995 
sd 83.866 49.3283 74.66904 66.05025 
2.5% 6.27301 23.50921 22.00525 8.673526 
97.5% 312.7782 229.4359 320.2811 260.0963 
q 
Median 2.81E-07 4.88192E-07 4.03369E-07 3.26344E-07 
Mean 3.59E-07 5.90153E-07 4.4677E-07 4.41933E-07 
sd 0.028233 0.03837771 2.88891E-07 3.52959E-07 
2.5% 3.89E-08 1.06345E-07 6.74422E-08 6.13579E-08 
97.5% 9.92E-07 1.4493E-06 1.18015E-06 1.39376E-06 
Sigma.obs 
Median 0.067021 0.068504 0.066654 0.069149 
Mean 0.066762 0.06835 0.066366 0.068364 
sd 0.034848 0.035883 0.035996 0.035478 
2.5% 0.005966 0.004991 0.004067 0.005929 
97.5% 0.134387 0.14203 0.139169 0.137737 
Sigma.pro 
Median 0.132349 0.130447 0.130748 0.130189 
Mean 0.130873 0.128209 0.12876 0.129097 
sd 0.032768 0.033682 0.033383 0.034014 
2.5% 0.064422 0.058313 0.059059 0.059537 
97.5% 0.193926 0.189144 0.189158 0.193051 
z 
Median    0.305148 
Mean    0.468526 
sd    0.446676 
2.5%    0.011289 







表 3-1(b). BSPM5-7 の各モデルによるパラメータの推定値と 95％信用区間上下限値 
 
パラメータ BSPM5 BSPM6 BSPM7 
r 
Median 0.064454 0.085346 0.077218 
Mean 0.092648 0.120539 0.102602 
sd 0.096801 0.117183 0.092499 
2.5% 0.003199 0.00409 0.004005 
97.5% 0.337542 0.434767 0.359654 
K(1000t) 
Median 206306.5 295981.2 7355.27 
Mean 241720.1 295460.4 8409.039 
sd 172107.6 171295.4 5651.788 
2.5% 16311.22 11497.89 1015.54 
97.5% 577641.7 583374 19186.79 
MSY(1000t) 
Median 2677.789 2715.879 149.8295 
Mean 5056.059 4910.53 226.3742 
sd 6880.794 5933.46 213.8072 
2.5% 74.96185 74.90711 13.35771 
97.5% 23537.05 21886.04 853.0353 
q 
Median 2.94785E-06 2.31453E-06 1.58567E-06 
Mean 2.92663E-06 2.25004E-06 1.67217E-06 
sd 1.44552E-06 1.01229E-06 9.77767E-07 
2.5% 3.72524E-07 2.75882E-07 1.37907E-07 
97.5% 5.45644E-06 3.87451E-06 3.56626E-06 
Sigma.obs 
Median 0.069417 0.063557 0.06307 
Mean 0.06919 0.063165 0.063959 
sd 0.035879 0.033359 0.035305 
2.5% 0.005649 0.004947 0.004233 
97.5% 0.139996 0.127413 0.139062 
Sigma.pro 
Median 0.679676 0.71522 0.327299 
Mean 0.706187 0.747879 0.381131 
sd 0.268864 0.298759 0.232045 
2.5% 0.259212 0.241231 0.084676 
97.5% 1.300782 1.383516 0.958712 
b 
Median 0.188443 0.187679 0.408819 
Mean 0.215514 0.220746 0.489232 
sd 0.104613 0.125484 0.299861 
2.5% 0.101068 0.099067 0.153661 

































































































































































表 3-2(a). DDM1-6 の各モデルによるパラメータの推定値と 95％信用区間上下限値 
 
パラメータ DDM1 DDM2 DDM3 DDM4 DDM5 DDM6 
K(1000t) 
Median 1174.414 1246.581 1137.459 1077.559 1197.556 1017.711 
Mean 1276.25 1353.254 1192.163 1399.066 1371.774 1167.387 
sd 409.0856 554.177 267.9925 1012.595 575.4698 553.865 
2.5% 877.44 897.5628 854.5811 800.5048 896.5157 670.4359 
97.5% 2521.686 2746.637 1951.031 5372.878 3246.263 3184.913 
MSY(1000t) 
Median 151.0493 112.2716 117.5938 127.032 117.7057 117.9747 
Mean 164.147 121.8789 123.2492 164.9342 134.8294 135.3254 
sd 52.61523 49.91117 27.70583 119.3735 56.56194 64.20494 
2.5% 112.8534 80.83773 88.34902 94.3705 88.11699 77.71803 
97.5% 324.3309 247.3719 201.7032 633.4018 319.0726 369.2003 
alpha(1000) 
Median 122214.6 86601.58 75257.87 68748.4 124622.8 98846.89 
Mean 132812.1 94012.3 78877.22 89260.65 142752.8 113384.5 
sd 42571.21 38499.39 17731.22 64603.69 59885.88 53795.08 
2.5% 91310.2 62354.83 56541.75 51072.33 93295.3 65117.23 
97.5% 262417.6 190812.3 129086.3 342790.4 337820.2 309340.1 
beta 
Median 234882.9 149589.7 75830.63 30787.39 239511.1 122125.3 
Mean 255250 162390.5 79477.53 39973.32 274354.9 140086.5 
sd 81817.11 66501.24 17866.17 28931.27 115094 66463.8 
2.5% 175488 107707.5 56972.07 22871.57 179303.1 80452.31 
97.5% 504337.2 329596.4 130068.8 153510.8 649252.6 382189.5 
q 
Median 8.21E-07 7.80E-07 8.65E-07 9.05E-07 7.99E-07 9.61E-07 
Mean 7.97E-07 7.63E-07 8.51E-07 8.59E-07 7.53E-07 9.30E-07 
sd 2.36E-07 2.30E-07 2.40E-07 3.47E-07 2.6E-07 3.11E-07 
2.5% 2.65E-07 1.99E-07 3.31E-07 9.84E-08 1.85E-07 1.88E-07 
97.5% 1.20E-06 1.17E-06 1.31E-06 1.43E-06 1.18E-06 1.49E-06 
Sigma.obs 
Median 0.085233 0.094179 0.093589 0.091181 0.084542 0.079652 
Mean 0.087178 0.096257 0.095171 0.092661 0.086433 0.080076 
sd 0.02672 0.02548 0.025 0.024212 0.026122 0.028414 
2.5% 0.040653 0.051277 0.051979 0.050067 0.041941 0.014788 
97.5% 0.146517 0.152557 0.15016 0.145113 0.142504 0.13776 
Sigma.pro 
Median 0.42993 0.474674 0.465043 0.486009 0.450661 0.438215 
Mean 0.445502 0.502766 0.489607 0.524989 0.468561 0.456368 
sd 0.15489 0.194963 0.17759 0.205236 0.165175 0.152707 
2.5% 0.187645 0.188342 0.211985 0.221221 0.192394 0.212985 





表 3-2(b). DDM7-12 の各モデルによるパラメータの推定値と 95％信用区間上下限値 
 
パラメータ DDM7 DDM8 DDM9 DDM10 DDM11 DDM12 
K(1000t) 
Median 954.3068 841.4219 1016.287 873.4804 764.4282 689.8975 
Mean 1086.171 909.7695 1097.16 911.5652 783.9242 721.4085 
sd 417.5861 245.1077 326.7311 181.7144 111.6091 131.0219 
2.5% 725.0741 663.0558 788.2971 684.9265 624.4402 571.3989 
97.5% 2484.33 1610.439 2033.102 1378.171 1069.112 1115.582 
MSY(1000t) 
Median 127.634 129.3296 121.305 123.4234 125.2011 130.7614 
Mean 145.2702 139.8349 130.9581 128.8048 128.3942 136.7339 
sd 55.85016 37.67395 38.99894 25.67637 18.27978 24.83356 
2.5% 96.9752 101.9141 94.09191 96.78056 102.2733 108.3015 
97.5% 332.2675 247.5304 242.6731 194.7365 175.1035 211.4445 
alpha(1000) 
Median 88274.93 75053.14 136318.3 109352.2 91142.67 79318.66 
Mean 100472.6 81149.62 147166 114120.1 93467.18 82941.53 
sd 38627.4 21863.12 43825.62 22749.08 13307.14 15063.81 
2.5% 67070.53 59143.25 105737.1 85746.88 74451.93 65694.68 
97.5% 229804.6 143647.9 272707.3 172535.1 127470.1 128260.3 
beta 
Median 63620.45 24040.62 203257.4 104817.6 50961.88 19711.36 
Mean 72411.41 25993.42 219432 109387.8 52261.61 20611.67 
sd 27839.08 7003.078 65346.21 21805.73 7440.606 3743.484 
2.5% 48338.27 18944.45 157659.4 82191.18 41629.35 16325.68 
97.5% 165622 46012.54 406620.4 165380.5 71274.16 31873.76 
q 
Median 1.02E-06 1.18E-06 9.60E-07 1.12E-06 1.30E-06 1.45E-06 
Mean 9.79E-07 1.15E-06 9.24E-07 1.10E-06 1.29E-06 1.43E-06 
sd 3.46E-07 3.41E-07 2.48E-07 2.58E-07 2.54E-07 3.23E-07 
2.5% 2.56E-07 4.34E-07 3.27E-07 5.59E-07 7.52E-07 6.91E-07 
97.5% 1.55E-06 1.74E-06 1.35E-06 1.57E-06 1.74E-06 1.97E-06 
Sigma.obs 
Median 0.078488 0.07378 0.074769 0.069945 0.063488 0.058579 
Mean 0.079987 0.074921 0.075904 0.071264 0.063806 0.058642 
sd 0.025893 0.026283 0.028057 0.027901 0.0297 0.029865 
2.5% 0.030812 0.022396 0.021432 0.019235 0.007435 0.003878 
97.5% 0.133915 0.12894 0.133916 0.130201 0.124285 0.119983 
Sigma.pro 
Median 0.435117 0.418727 0.385713 0.373596 0.372679 0.371618 
Mean 0.456262 0.438321 0.399591 0.384075 0.379393 0.379115 
sd 0.155873 0.139642 0.121538 0.104918 0.097418 0.096000 
2.5% 0.214652 0.226945 0.199836 0.20936 0.208502 0.220515 







 予備的解析として，1979-2015 年のデータを用いて二つの設定下で ASAP による推定を行
った． 
  
図 4-8. ASAP2 と ASAP6 による CPUE のフィッティング（1979-2015 年） 
 
 












図 4-10. ASAP2 と ASAP6 による CPUE のフィッティング（1980-2015 年） 
 
 






図 4-10，図 4-11 より 1979 年初年度とした場合と比較し，大幅に推定結果が変化したことが
わかる．CPUE のフィッティングが改善され，年齢別個体尾数の推移も妥当性が高まったこ


















































































































図 4-14(a). ASAP1 による推定漁法別選択性 
 





図 4-14(c). ASAP3 による推定漁法別選択性 
 




図 4-14(e). ASAP5 による推定漁法別選択性 
 




図 4-14(g). ASAP7 による推定漁法別選択性 
 
 




図 4-14(i). ASAP1’による推定漁法別選択性 
 




図 4-14(k). ASAP3’による推定漁法別選択性 
 




図 4-14(m). ASAP5’による推定漁法別選択性 
 




図 4-14(o). ASAP7’による推定漁法別選択性 
 













表 3-3. 各 ASAP モデルによる推定パラメータ値 
モデル MSY SSBmsy alpha beta SSB0 q 
ASAP1 97664.7 637284 7.53E+07 384847 1924230 3.38E-08 
ASAP2 104870 537974 6.57E+07 216046 1800390 3.67E-08 
ASAP3 121200 476576 6.28E+07 120399 1805990 3.41E-08 
ASAP4 133580 399334 5.96E+07 50787 1777550 3.41E-08 
ASAP5 161833 586796 1.79E+08 359443 1797220 2.07E-08 
ASAP6 171442 482431 1.53E+08 197902 1649180 2.33E-08 
ASAP7 232456 495074 1.70E+08 128248 1923720 1.87E-08 
ASAP8 240601 382137 1.53E+08 51056.9 1786990 2.05E-08 
ASAP1' 89507.4 611699 7.21E+07 368654 1843270 3.49E-08 
ASAP2' 110675 670294 8.22E+07 270192 2251600 2.19E-08 
ASAP3' 117151 474716 6.26E+07 119987 1799810 3.21E-08 
ASAP4' 129486 398412 5.96E+07 50776.3 1777170 3.20E-08 
ASAP5' 162025 598916 1.83E+08 367221 1836110 1.88E-08 
ASAP6' 188846 534736 1.71E+08 220029 1833570 1.88E-08 
ASAP7' 214853 467696 1.62E+08 122162 1832420 1.88E-08 

































表 4-1. 対数標準化 CPUE と各モデルによる予測対数 CPUE の二乗平均平方根誤差(RMSE) 
モデル 5 年(2006-2010) 10 年(2006-2015) 
BSPM1(Schaefer, b=1) 0.3615 0.3145 
BSPM2(Pella(z=0.5),b=1) 0.1313 0.2061 
BSPM3(Fox,b=1) 0.1134 0.2082 
BSPM4(Pella(z 推定),b=1) 0.1386 0.2261 
BSPM5(Schaefer, b 推定) 0.1034 0.2032 
BSPM6(Pella(z=0.5),b 推定) 0.0835 0.1941 
BSPM7((Fox,b=推定) 0.0760 0.2090 
 
表 4-1 は，最近年 10 年分(2006-2015 年)の CPUE を除き，Hindcasting 法によって計算され
た二乗平均平方根誤差(RMSE)を示している．各比較ケースにおいて最も値の小さく，パフォ
ーマンスの良かったモデルを黄色くマークしている．以下，同様にして再近年 15 年分(2001-







































表 4-2. 対数標準化 CPUE と各モデルによる予測対数 CPUE の二乗平均平方根誤差(RMSE) 
モデル 5 年(2001-2005) 10 年(2001-2010) 15 年(2001-2015) 
BSPM1(Schaefer, b=1) 0.1396 0.2499 0.4172 
BSPM2(Pella(z=0.5),b=1) 0.1386 0.1692 0.2258 
BSPM3(Fox,b=1) 0.1776 0.1590 0.2740 
BSPM4(Pella(z 推定),b=1) 0.1356 0.2011 0.3102 
BSPM5(Schaefer, b 推定) 0.1417 0.2998 0.6289 
BSPM6(Pella(z=0.5),b推定) 0.1834 0.3785 0.5344 
BSPM7((Fox,b 推定) 0.1759 0.1480 0.2278 
 
比較ケースにより最良のモデルが異なっていることがわかる．また 15 年予測の場合には，そ
れより短期における比較ケースと比べ，モデル間で RMSE 値の差が大きい． 
各モデルの DIC と Bayesian p-value（事後予測 p 値）も記載する． 
 
表 4-3. 二乗平均平方根誤差(RMSE)（15 年）と Bayesian p-value および DIC 
モデル RMSE(15 年) Bayesian p-value DIC 
BSPM1(Schaefer, b=1) 0.4172 0.4977 -2228.0 
BSPM2(Pella(z=0.5),b=1) 0.2258 0.4992 -2343.6 
BSPM3(Fox,b=1) 0.2740 0.4983 -4142.7 
BSPM4(Pella(z 推定),b=1) 0.3102 0.4975 -3652.7 
BSPM5(Schaefer, b 推定) 0.6289 0.4998 -3330.3 
BSPM6(Pella(z=0.5),b推定) 0.5344 0.4989 -3625.3 





図 5-3. BSPM(1-7)による各予測ケースにおける RMSE 
 
BSPM からは 15 年予測において最も対数残差二乗和の小さかった BSPM2 (Pella(z=0.5), 
























図 5-4(a). DDM(1-4)による CPUE の 10 年分予測(2006-2015) 
(左上 : DDM1 右上 : DDM2 左下 : DDM3 右下 : DDM4) 
  
  
図 5-4(b). DDM(5-8)による CPUE の 10 年分予測(2006-2015) 






図 5-4(c). DDM(9-12)による CPUE の 10 年分予測(2006-2015) 
(左上 : DDM9 右上 : DDM10 左下 : DDM11 右下 : DDM12) 
 
表 4-4 対数標準化 CPUE と各モデルによる予測対数 CPUE の二乗平均平方根誤差(RMSE) 
モデル 5 年(2006-2010) 10 年(2006-2015) 
DDM1 (M=0.3, h=0.6) 0.0908 0.2357 
DDM2 (M=0.3, h=0.7) 0.0898 0.2517 
DDM3 (M=0.3, h=0.8) 0.0896 0.2732 
DDM4 (M=0.3, h=0.9) 0.1028 0.2809 
DDM5 (M=0.4, h=0.6) 0.0974 0.2085 
DDM6 (M=0.4, h=0.6) 0.0838 0.2489 
DDM7 (M=0.4, h=0.6) 0.0959 0.2361 
DDM8 (M=0.4, h=0.6) 0.0884 0.2468 
DDM9 (M=0.5, h=0.6) 0.0845 0.2418 
DDM10 (M=0.5, h=0.6) 0.0911 0.2825 
DDM11 (M=0.5, h=0.6) 0.1163 0.3160 






図 5-5(a). DDM(1-4)による CPUE の 15 年分予測(2001-2015) 




図 5-5(b). DDM(5-8)による CPUE の 15 年分予測(2001-2015) 






図 5-5(c). DDM(9-12)による CPUE の 15 年分予測(2001-2015) 
(左上 : DDM9 右上 : DDM10 左下 : DDM11 右下 : DDM12) 
 
表 4-5. 対数標準化 CPUE と各モデルによる予測対数 CPUE の二乗平均平方根誤差(RMSE) 
モデル 5 年(2001-2005) 10 年(2001-2010) 15 年(2001-2015) 
DDM1 (M=0.3, h=0.6) 0.1312 0.1395 0.2003 
DDM2 (M=0.3, h=0.7) 0.1383 0.1282 0.2282 
DDM3 (M=0.3, h=0.8) 0.1446 0.1297 0.2770 
DDM4 (M=0.3, h=0.9) 0.1776 0.1790 0.2776 
DDM5 (M=0.4, h=0.6) 0.1282 0.1263 0.1929 
DDM6 (M=0.4, h=0.6) 0.1329 0.1636 0.3167 
DDM7 (M=0.4, h=0.6) 0.1437 0.1280 0.2801 
DDM8 (M=0.4, h=0.6) 0.1532 0.1477 0.2694 
DDM9 (M=0.5, h=0.6) 0.1278 0.1423 0.2052 
DDM10 (M=0.5, h=0.6) 0.1971 0.2457 0.3675 
DDM11 (M=0.5, h=0.6) 0.1581 0.1908 0.3499 




表 4-6. 二乗平均平方根誤差(RMSE)(15 年)と Bayesian p-value および DIC 
モデル RMSE(15 年) Bayesian p-value DIC 
DDM1 (M=0.3, h=0.6) 0.2003 0.5025 232.2 
DDM2 (M=0.3, h=0.7) 0.2282 0.5025 50.6 
DDM3 (M=0.3, h=0.8) 0.2770 0.4997 90.6 
DDM4 (M=0.3, h=0.9) 0.2776 0.5008 75.7 
DDM5 (M=0.4, h=0.6) 0.1929 0.5024 143.7 
DDM6 (M=0.4, h=0.7) 0.3167 0.5000 1143.0 
DDM7 (M=0.4, h=0.8) 0.2801 0.5005 236.0 
DDM8 (M=0.4, h=0.0) 0.2694 0.5034 388 
DDM9 (M=0.5, h=0.6) 0.2052 0.4983 513.3 
DDM10 (M=0.5, h=0.7) 0.3675 0.5024 483.7 
DDM11 (M=0.5, h=0.8) 0.3499 0.5004 1177.7 
DDM12 (M=0.5, h=0.9) 0.3350 0.5016 2055.3 
 
 
図 5-6. DDM(1-12)による各予測ケースにおける RMSE 
 
DD5(M=0.4, h=0.6)が 15 年予測ケース及び 10 年予測の 2 ケースにおいて，最も予測パフォ










図 5-7(a). ASAP(1-4)による CPUE の 10 年分予測(2006-2015) 
(左上 : ASAP1 右上 : ASAP2 左下 : ASAP3 右下 : ASAP4) 
  
 
図 5-7(b). ASAP(1’-4’)よる CPUE の 10 年分予測(2006-2015) 






図 5-7(c). ASAP(5-8)による CPUE の 10 年分予測(2006-2015) 
(左上 : ASAP5 右上 : ASAP6 左下 : ASAP7 右下 : ASAP8) 
  
  
図 5-7(d). ASAP(5’-8’)による CPUE の 10 年分予測(2006-2015) 
(左上 : ASAP5’ 右上 : ASAP6’ 左下 : ASAP7’ 右下 : ASAP8’) 
90 
 
表 4-7. 対数標準化 CPUE と各モデルによる予測対数 CPUE の二乗平均平方根誤差(RMSE) 
モデル 5 年(2006-2010) 10 年(2006-2015) 
ASAP1 (M=Low, h=0.6) 0.5298 0.6217 
ASAP2 (M=Low, h=0.7) 0.4476 0.4604 
ASAP3 (M=Low, h=0.8) 0.3885 0.3741 
ASAP4 (M=Low, h=0.9) 0.3450 0.3318 
ASAP5 (M=High, h=0.6) 0.1636 0.2300 
ASAP6 (M=High, h=0.7) 0.1550 0.2384 
ASAP7 (M=High, h=0.8) 0.1433 0.2515 
ASAP8 (M=High, h=0.9) 0.1389 0.2660 
ASAP1’ (M=Low, h=0.6) 1.1089 1.1463 
ASAP2’ (M=Low, h=0.7) 1.0638 0.9376 
ASAP3’ (M=Low, h=0.8) 1.0302 0.8319 
ASAP4’ (M=Low, h=0.9) 1.0042 0.7760 
ASAP5’ (M=High, h=0.6) 1.5998 1.2686 
ASAP6’ (M=High, h=0.7) 1.5583 1.1727 
ASAP7’ (M=High, h=0.8) 1.5255 1.1146 

















図 5-8(a). ASAP(1-4)による CPUE の 15 年分予測(2001-2015) 
(左上 : ASAP1 右上 : ASAP2 左下 : ASAP3 右下 : ASAP4) 
  
  
図 5-8(b). ASAP(1’-4’)による CPUE の 15 年分予測(2001-2015) 





図 5-8(c). ASAP(5-8)による CPUE の 15 年分予測(2001-2015) 




図 5-8(d). ASAP(5’-8’)による CPUE の 15 年分予測(2001-2015) 
(左上 : ASAP5’ 右上 : ASAP6’ 左下 : ASAP7’ 右下 : ASAP8’) 
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表 4-8. 対数標準化 CPUE と各モデルによる予測対数 CPUE の二乗平均平方根誤差(RMSE) 
モデル 5 年(2001-2005) 10 年(2001-2010) 15 年(2001-2015) 
ASAP1 (M=Low, h=0.6) 0.4523 0.9092 3.0377 
ASAP2 (M=Low, h=0.7) 0.3719 0.5400 0.9108 
ASAP3 (M=Low, h=0.8) 0.3130 0.3222 0.4456 
ASAP4 (M=Low, h=0.9) 0.2685 0.2120 0.2686 
ASAP5 (M=High, h=0.6) 0.1379 0.1418 0.2166 
ASAP6 (M=High, h=0.7) 0.1567 0.1892 0.2623 
ASAP7 (M=High, h=0.8) 0.1746 0.2270 0.2982 
ASAP8 (M=High, h=0.9) 0.1906 0.2568 0.3256 
ASAP1’ (M=Low, h=0.6) 0.7820 1.2515 3.9117 
ASAP2’ (M=Low, h=0.7) 0.7455 0.9238 1.5664 
ASAP3’ (M=Low, h=0.8) 0.7179 0.6809 0.7904 
ASAP4’ (M=Low, h=0.9) 0.6961 0.5386 0.5275 
ASAP5’ (M=High, h=0.6) 1.3433 1.1317 0.9979 
ASAP6’ (M=High, h=0.7) 1.2987 1.0007 0.8509 
ASAP7’ (M=High, h=0.8) 1.2629 0.9155 0.7758 
ASAP8’ (M=High, h=0.9) 1.2343 0.8742 0.7455 
 
 
図 5-9. ASAP(1-8)による各予測ケースにおける RMSE 
 
全てのモデルにおいて加入量の CV が 0.2 のものが 0.4 のものより予測能力が高いことが示
唆された．15 年予測ケースおよび 10 年予測の 2 ケースにおいて，ASAP5(M=High, h=0.6)
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が概して非常に高いパフォーマンスを示したことから候補モデルを ASAP5 とした． 
 
4-2-4 最終的なモデル選択 
 BSPM2 (Pella(z=0.5),b=1)，BSPM7(Fox, b 推定)，DDM5(M=0.4, h=0.6)そして ASAP5 
(M=High, h=0.6)の 4 つのモデルの比較結果を記載する． 
 
 
表 4-9(a). 対数標準化 CPUE と各モデルによる予測対数 CPUE の予測残差二乗和 
モデル 5 年(2006-2010) 10 年(2006-2015) 
BSPM2(Pella(z=0.5),b=1) 0.1313 0.2061 
DDM5(M=0.4, h=0.6) 0.0974 0.2085 
ASAP5 (M=High, h=0.6) 0.1636 0.2300 
 
表 4-9(b). 対数標準化 CPUE と各モデルによる予測対数 CPUE の予測残差二乗和 
モデル 5 年(2001-2005) 10 年(2001-2010) 15 年(2001-2015) 
BSPM2(Pella(z=0.5),b=1) 0.1386 0.1692 0.2258 
DDM5 (M=0.4, h=0.6) 0.1282 0.1263 0.1929 





























図 6-3. DDM5 による推定資源量の推移と 95％及び 80%信用区間 
 
 





図 6-5. CPUE の対数残差プロット 
 
 





表 5-1. 各ベンチマークの推定値 
Management quantity Estimates 
MSY(1000t) (95%CI) 106.5(77.9-205.8) 
𝑩𝑩𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎(1000t) (95%CI) 446.1(326.1-862.0) 
𝑭𝑭𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎 (95%CI) 0.239(0.228-0.256) 
𝑩𝑩𝟐𝟐𝟐𝟐𝟐𝟐𝟐𝟐/𝑩𝑩𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎  (95%CI) 0.695(0.481-1.125) 
𝑭𝑭𝟐𝟐𝟐𝟐𝟐𝟐𝟐𝟐/𝑭𝑭𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎 (95%CI) 1.196(0.412-1.868) 
 
表 5-2. 各ベンチマークの SS3(2016)による結果との比較(80%CI) 
Management quantity DDM5 SS3 
MSY(1000t) (80%CI) 107(87-141) 104(87-121) 
𝑩𝑩𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎(1000t) (80%CI) 446(366-590) 525(364-718) 
𝑭𝑭𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎 (80%CI) 0.24(0.23-0.24) 0.17(0.14-0.20) 
𝑩𝑩𝟐𝟐𝟐𝟐𝟐𝟐𝟐𝟐/𝑩𝑩𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎 (80%CI) 0.70(0.54-0.94) 1.29(1.07-1.51) 

























































2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024 2025 2026 2027 
-40 60273 0.21  0.33  0.45  0.56  0.64  0.71  0.76  0.80  0.83  0.86  0.87  
-30 70319 0.21  0.31  0.41  0.50  0.57  0.63  0.67  0.71  0.74  0.76  0.78  
-20 80364 0.21  0.30  0.38  0.44  0.50  0.54  0.58  0.61  0.63  0.65  0.67  
-10 904１0 0.21  0.28  0.34  0.39  0.43  0.46  0.49  0.51  0.53  0.54  0.55  
0 100456 0.21  0.26  0.31  0.35  0.37  0.39  0.41  0.42  0.43  0.44  0.44  
+10 110501 0.21  0.25  0.28  0.30  0.32  0.33  0.34  0.34  0.35  0.35  0.35  
+20 120547 0.21  0.24  0.26  0.27  0.28  0.28  0.28  0.28  0.28  0.28  0.28  
+30 130592 0.21  0.22  0.23  0.24  0.24  0.24  0.24  0.23  0.23  0.23  0.23  
+40 140638 0.21  0.21  0.21  0.21  0.21  0.20  0.20  0.19  0.19  0.19  0.18  
 





2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024 2025 2026 2027 
-40 60273 1.00 1.00  1.00  1.00  0.99  0.98  0.97  0.97  0.96  0.96  0.96  
-30 70319 1.00 1.00  1.00  0.99  0.97  0.95  0.93  0.92  0.91  0.90  0.90  
-20 80364 1.00 1.00  0.99  0.96  0.92  0.89  0.86  0.84  0.83  0.81  0.80  
-10 904１0 1.00 1.00  0.98  0.93  0.87  0.82  0.78  0.75  0.72  0.71  0.69  
0 100456 1.00 1.00  0.96  0.87  0.79  0.73  0.68  0.64  0.61  0.59  0.58  
+10 110501 1.00 1.00  0.93  0.81  0.71  0.63  0.58  0.54  0.51  0.49  0.47  
+20 120547 1.00 1.00  0.89  0.74  0.62  0.54  0.48  0.44  0.42  0.39  0.38  
+30 130592 1.00 0.99  0.84  0.66  0.54  0.46  0.40  0.37  0.34  0.32  0.30  
+40 140638 1.00 0.99  0.79  0.59  0.46  0.39  0.33  0.30  0.27  0.25  0.24  
 
表 5-3 は KobeⅡ Strategy matrix と呼ばれ，それぞれ各シナリオに基づいてバイオマスが
MSY レベルを上回る確率と漁獲係数が MSY レベルを下回る確率を算出し，表としてまとめ
たものである． 






表 5-4. 2022 年と 2027 年における資源プロットの分布確率 
Year Red Orange Yellow Green 
2022 
Scenario1 0.02 0.00 0.27 0.71 
Scenario2 0.05 0.00 0.32 0.63 
Scenario3 0.11 0.00 0.35 0.54 
Scenario4 0.18 0.00 0.35 0.46 
Scenario5 0.27 0.00 0.33 0.39 
Scenario6 0.37 0.00 0.30 0.33 
Scenario7 0.46 0.00 0.26 0.28 
Scenario8 0.54 0.00 0.22 0.24 
Scenario9 0.61 0.00 0.18 0.20 
2027 
Scenario1 0.04 0.00 0.08 0.87 
Scenario2 0.10 0.00 0.12 0.78 
Scenario3 0.20 0.00 0.14 0.67 
Scenario4 0.31 0.00 0.14 0.55 
Scenario5 0.42 0.00 0.13 0.44 
Scenario6 0.53 0.00 0.12 0.35 
Scenario7 0.62 0.00 0.10 0.28 
Scenario8 0.70 0.00 0.07 0.23 


































Hindcasting 法によるモデル選択がしやすいことがわかった．3 年や 5 年後といった，より
近い未来での管理目標の達成が目的であったとしても，擬似的な長期予測を行うことで明確














一の CPUE を用いる必要がある．したがって如何に信頼性の高い CPUE を使用するかによ






 図 6.6 より現状の時点でメバチの資源プロットは kobe プロットの赤いゾーンに分布する
確率が 67％であり，資源はやや危険な状態にあるといえる．また表 27 の結果から，現状の
漁獲圧による漁業の継続はリスクが高く，2022 年時点で，Kobe プロットの緑ゾーンに 70％
以上の確率で推移させるには少なくとも 40％，2027 年時点ならば少なくとも 30％以上漁獲
量を削減する必要があることがわかった．今回得られた結果は概して，2016 年の第 18 回
IOTC 熱帯まぐろ作業部会(WPTT-18)における SS3 による結果より悲観的なものとなった． 
 
  









Joint CPUE(2016) Joint CPUE(2017)
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ただし，用いている Joint CPUE が互いに異なっており，図 7-1 より本研究で使用した 2017
年度に提出された CPUE の方が 1979 年以降の下降の勾配が大きいことがわかる．したがっ
て結果が悲観的になる一因として，その影響が考えられる． 
 
5-6 WinBUGS と Jags について  
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First Year in Catch 漁獲量データの最初の年 
Last Year in Catch 漁獲量データの最後の年 
Number of ages 年齢数 
Number of fleets 漁法の数 
Include discards in Model 海上投棄を仮定するかどうか 
Enable MCMC calculations MCMC 計算をするかどうか 
Number of Available Surveys 資源量指数の数 
Number of Selectivity Blocks 漁法別選択性のセットの数 
Number of Weight Matrices 仮定する体重行列の数 
Use Likelihoods Constants 尤度計算に定数部位を含めるかどうか 
Perform Projection Calculations 将来予測の計算を行うかどうか 











1 日ならば 0.0，12 月 31 日ならば 12 を記入． 
 
3. Weights at Age 
General Data で用意し行列に年齢別体重を入力する．自然死亡係数と成熟率と同様に年

















合は 4つ，独立に推定する場合は年齢の数となり，それぞれ初期値を与える．また ADMB の







Catch タブと同様の記入形式を持っている．General Data で Discards をオンにしている
ときのみ記入する． 
 
8. Index Specification 
 資源量指数に関する指定を行う．それぞれの資源量指数の名称の定義とバイオマス，資源
尾数のどちらの単位のなのかを指定し，さらに算出の基になった漁法を入力する．Use 
Index in Estimate のチェックを外すとその指数は推定に寄与しない． 
 
9. Index Selectivity 
資源量指数の選択性について Selectivity Block と同様に記入．その資源量指数の算出に用







10. Index Data 











各年各漁法の漁獲量の CV と有効サンプル数を記入．有効サンプルサイズは 50-200 の範
囲が好ましい． 
・Lambda-2 タブ 
加入の λと CV を記入する． 
・Lambda-3 タブ 
その他の項目の λと CV を記入する． 
 




将来予測に関する設定を行う．Recruitment Option に-1 を記入すると，予測における加
入量は再生産関係から与えられる．一方 1 を記入すると自ら加入量を書き入れなければなら
ない．漁獲ルールは総漁獲量，F%SPR，もしくは F を直接自ら入力するものや Fmsy，最
近年の F での漁獲を想定することができる． 
 
